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RESUMEN: 
El riesgo de desarrollar una enfermedad neurodegenerativa aumenta con la edad. Con los 
avances médicos la esperanza de vida crece por lo que se hace necesario el desarrollo de 
técnicas de estimulación cerebral. Una de ellas es la Estimulación Neuronal Óptica 
(ENO) que estimula no invasivamente las regiones exteriores del cerebro. En este trabajo 
se realiza un estudio de la ENO y su posterior aplicación al tratamiento de dichas patolo-
gías. Con el fin de analizar sus efectos se modela una red neuronal con diferentes grados 
de patología. Los resultados muestran la distribución de la radiación óptica en el neocór-
tex y la actividad de una red neuronal patológica estimulada. El modelo completo presen-
ta una gran versatilidad para determinar los parámetros óptimos de la ENO para alcanzar 
patrones de activación neuronal específicos para tratar patologías neurodegenerativas. 
 Palabras clave: estimulación óptica, cerebro, enfermedades neurodegenerativas, redes 
neuronales, neocórtex, modelo. 
ABSTRACT: 
Risk of developing a neurodegenerative disease increases at advanced age. Medical ad-
vances increase life expectancy, which is why it is necessary to develop brain stimulation 
techniques. One of them is Optical Neural Stimulation (ONS) that stimulates noninva-
sively the outer brain regions. In this work ONS and its application for treatment of these 
pathologies is studied. In order to analyze ONS effects, a neuronal network with different 
stages of neurodegenerative pathology has been modeled. The results show the optical 
radiation distribution in the neocortex and the activity of a stimulated pathological neural 
network. The complete model presents a wide functionality to determine the optimal 
ONS parameters in order to achieve the specific neural spiking patterns to treat particular 
neurodegenerative pathology. 




Según los datos de Eurostat, en 2013 el 
18.2% de la población europea era mayor de 
65 años. Para 2080 se predice que este por-
centaje aumentará hasta 28.7% [1], lo que 
implica mayor número de pacientes con al-
guna de las enfermedades neurodegenerati-
vas. Hoy en día no existe ninguna cura defi-
nitiva para este tipo de patologías. Sin em-
bargo existen múltiples estudios sobre técni-
cas de estimulación cerebral orientados al 
tratamiento de diferentes lesiones cerebrales. 
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Estas técnicas pueden aplicarse a enfermeda-
des neurodegenerativas que dañan progresi-
vamente las neuronas, como la enfermedad 
de Alzheimer. Se ha demostrado que distin-
tos tipos de técnicas de estimulación cere-
bral, como estimulación magnética transcra-
neal (TMS, Transcranial Magnetic Stimula-
tion), estimulación transcraneal por corriente 
directa (tDCS, transcranial Direct Current 
Stimulation) o estimulación óptica, producen 
efectos beneficiosos en las funciones cogni-
tivas del cerebro, y como consecuencia, me-
joran la condición de los pacientes [2-4]. Con 
el avance de estas patologías la actividad 
neuronal empeora y algunas neuronas par-
cial- o totalmente pierden conexión con otras 
o directamente se mueren. Existen múltiples 
modelos matemáticos de neuronas y redes 
neuronales que permiten modelar los efectos 
de las patologías neurodegenerativas y su 
progreso [5, 6]. 
Este trabajo se centra en la Estimulación 
Neuronal Óptica (ENO). A pesar de que ra-
diación óptica en el tejido llega a profundi-
dades pequeñas, alcanza el neocórtex sin 
necesidad de intervención quirúrgica, lo cual 
permite que la estimulación de esta región 
sea no invasiva [2]. Como el área iluminada 
por la radiación óptica es pequeña, esta téc-
nica ofrece mejor selectividad durante la 
estimulación cerebral que TMS. Además, el 
uso de un conjunto de fuentes de luz permite 
la estimulación de un área cerebral específi-
co. Una vez averiguada la cantidad de radia-
ción óptica que llega al neocórtex, es impor-
tante analizar cómo afecta la energía trans-
portada el comportamiento de la actividad 
neuronal. Las secciones 2 y 3 presentan los 
modelos utilizados para estudiar la ENO. La 
sección 4 contiene los resultados y la discu-
sión. Por último, la sección 5 incluye las 
conclusiones del trabajo. 
2.- ENO: propagación de la luz 
Se han utilizado ampliamente los métodos de 
Monte Carlo para obtener la distribución de 
la radiación óptica en varios tejidos biológi-
cos, como el cerebro humano [7]. En particu-
lar se ha utilizado un método de Monte Carlo 
basado en mallas debido a que permite calcu-
lar la propagación de luz en una malla tridi-
mensional de la cabeza humana [8]. Durante 
la propagación de un paquete de fotones ocu-
rren múltiples eventos de esparcimiento. La 
energía de este paquete entre dichos eventos 
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donde  es el peso del paquete que repre-
senta su energía,  es el coeficiente de ex-
tinción y  es el coeficiente de absorción 
del medio biológico. El ángulo del esparci-
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donde  es la anisotropía del esparcimiento 
[9], el número pseudo-aleatorio que define 
los eventos de esparcimiento y su localiza-
ción es , con una distribución uniforme 
entre 0 y 1. Para asegurar la precisión de los 
resultados, el proceso descrito se repite 106 
veces. Los resultados se presentan en la Fig. 
1 donde se puede apreciar que la distribución 
de la radiación óptica muestra un alto grado 
de especificidad espacial. Además, se puede 
observar que la radiación óptica alcanza el 
córtex cerebral. 
 
Fig. 1: Distribución de fotones en el córtex 
cerebral (CW HeNe láser, 633 nm). 
3.- Modelado de red neuronal 
La ENO estimula una región pequeña del 
neocórtex que puede considerarse una pe-
queña red neuronal (RN). Tanto las redes 
neuronales como las propias neuronas pue-
den modelarse con unas ecuaciones matemá-
ticas. El modelo más conocido de una neuro-
na es el de Hodgkin y Huxley que describe el 
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comportamiento neuronal desde los fenóme-
nos que ocurren en una célula real [10].  
Después de este modelo se habían propuesto 
otros más eficientes computacionalmente 
pero menos fieles a la realidad fisiológica 
[5]. En 2003 Izhikevich presentó un modelo 
simple mucho más eficiente que el de Ho-
dgkin y Huxley. A pesar de su simpleza, 
imita adecuadamente el comportamiento de 
una neurona, pero ignora los fenómenos en 
que se basan. Por tanto el modelo de Ho-
dgkin y Huxley es adecuado para estudiar 
algún fenómeno que afecta a una neurona, 
pero para estudiar una RN es mejor usar el 
modelo de Izhikevich, que proporciona resul-
tados realistas en menor tiempo de compu-
tación. Las ecuaciones del modelo: 
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siendo  la tensión de la membrana,  la 
variable de recuperación,  la intensidad de 
entrada y los parámetros , ,  y  constan-
tes que definen el tipo y el comportamiento 
de la neurona [11]. 
4.-Resultados y discusión 
En enfermedades neurodegenerativas las 
neuronas sufren diferentes tipos de alteracio-
nes y acaban muriéndose. En este estudio 
consideramos una RN inicialmente sana en la 
que se altera una cantidad progresiva de neu-
ronas. En este caso, las neuronas dejan de 
comunicarse con las demás, quedándose 
inactivas. A medida que el porcentaje de las 
neuronas inactivas aumenta, la pérdida de 
sinapsis y mayor muerte neuronal represen-
tados por esta inactivación pueden relacio-
narse con estadios cada vez más avanzados 
de un proceso neurodegenerativo. Fig. 2 
muestra la dinámica de los patrones de gene-
ración de potenciales de acción asociados a 
una RN sana y a una red patológica, con y 
sin estimulación. El tiempo de computación 
total era 100 segundos, pero para ver clara-
mente los eventos de activación neuronal, las 
gráficas muestran los potenciales de acción 
sólo para el primer segundo. 
 
Fig. 2: a) dinámica de una RN sana. Eventos 
de activación neuronal generados por la red 
a lo largo de 1 segundo. b), dinámica de la 
misma RN con 60% de neuronas inactivas. c) 
dinámica de la misma red del medio durante 
la estimulación que incrementa la corriente 
de entrada a las neuronas en 2.5. 
La Fig. 2a representa una RN pequeña, como 
se describe en [11], donde se representan los 
potenciales de acción generados por cada 
neurona durante un segundo. Las gráficas de 
la Fig. 2 restantes representan picos de acti-
vación neuronal generados por la misma red 
pero alterada por un proceso neurodegenera-
tivo que provoca la inactivación o muerte del 
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60% de las neuronas. Por tanto, Fig. 2b 
muestra la actividad de la RN con 40% de 
neuronas activas, donde se puede observar 
una clara reducción de los picos de activa-
ción y la pérdida de sincronización entre 
ellos. Fig. 2c muestra el patrón de activación 
neuronal de la misma red y en el mismo con-
texto neurodegenerativo que Fig. 2b cuando 
se aplica estimulación óptica. El incremento 
en la generación de potenciales de acción no 
puede apreciarse claramente, pero sí es fácil 
de ver la recuperación de la sincronización 
entre los picos de activación. 
Como se ha indicado previamente, existen 
múltiples técnicas de estimulación cerebral, 
pero los fenómenos por los que funcionan 
todavía no están del todo bien comprendidos. 
En 2012, Shapiro et al. explicaron cómo el 
incremento de la temperatura puede aumen-
tar corrientes transmembrana capacitivas y 
generar un potencial de acción [12]. El mis-
mo año Peterson y Tyler postularon que las 
corrientes capacitivas inducidas por la esti-
mulación óptica son importantes, pero insufi-
cientes para generar potenciales de acción 
[13], por lo que el efecto de la estimulación 
explicado en [12] no es el único. 
Durante la estimulación óptica el tejido ab-
sorbe energía de los fotones de excitación y 
como consecuencia, su temperatura aumenta. 
Como se había discutido en la sección 2, es 
posible estimar la distribución de la energía 
en el cerebro humano durante estimulación 
óptica. A partir de estos datos se puede esti-
mar el incremento de temperatura en el tejido 
y la activación neuronal que se induce. 
La estimulación aumenta las corrientes ióni-
cas. La generación de los potenciales de ac-
ción depende de corrientes iónicas trans-
membrana hacia dentro y fuera de la célula 
[10]. Al aumentar estas corrientes, aumentará 
la amplitud de los picos de tensión de los 
potenciales de acción, pero el cambio  en el 
mecanismo de su generación apenas es apre-
ciable debido a que estas corrientes se com-
pensan (acomodación). Sin embargo las co-
rrientes involucradas en sinapsis al aumen-
tarse no se compensan con otras. Este au-
mento puede ser integrado en el modelo de 
Izhikevich como Factor de Estimulación 
(FE) que multiplica las corrientes de entrada. 
Como la red estudiada es pequeña, se puede 
asumir que todas sus neuronas están unifor-
memente estimuladas. En la Fig. 2c se puede 
observar que la estimulación óptica en una 
RN dañada produce un patrón de activación 
semejante al que se obtiene en una RN sana. 
La evaluación cualitativa de la dinámica 
neuronal permite observar la presencia de 
efectos provenientes de la estimulación, pero 
el análisis de su eficiencia requiere otro tipo 
de evaluación. Como se expone en [6], las 
potencias de las bandas espectrales corres-
pondientes a ondas cerebrales pueden pro-
porcionar información relevante. 
A pesar de que la ENO no recupera la fun-
cionalidad de las redes neuronales fuerte-
mente dañadas, una estimulación intensa 
puede aumentar la actividad de las redes 
adyacentes menos dañadas y por tanto con-
tribuir a la mejora del paciente. Esta es la 
razón por la que también es interesante estu-
diar la estimulación de redes neuronales con 
gran número de neuronas inactivas. En este 
trabajo la estimulación óptica ha sido evalua-
da en una RN dañada compuesta de 1000 
neuronas localizadas en el neocórtex de un 
mamífero [11]. La red estudiada tenía dos 
grados de daño neurodegenerativo. En el 
primer grado, la red se modeló para tener 
inactivadas el 20% de neuronas aleatoria-
mente escogidas, mientras que en el segundo 
se desactivó el 60% de neuronas. En los dos 
grados de neurodegeneración se aplicaron 
diferentes estimulaciones caracterizadas por 
diferentes FE. Para el caso de 80% de neuro-
nas activas los valores de FE eran 1.2, 1.5 y 
2, mientras que para el otro grado de daño los 
valores eran 1.5, 2, 2.5, 3 y 4. Para obtener 
datos estables, la dinámica de la RN se ha 
evaluado para una actividad de 100 segun-
dos. Para cada caso estudiado se han calcula-
do potencias espectrales de las bandas fre-
cuenciales asociadas a las ondas cerebrales 
generadas por la red modelada. Dichas po-
tencias se representan en la Fig. 3. Las fre-
cuencias de la actividad cerebral considera-
das en este trabajo son δ, θ, α, β y γ. Resulta-
dos, expresados en tanto por ciento de la 
potencia espectral total, muestran claramente 
que el grado de neurodegeneración, como la 
intensidad de estimulación, alteran la diná-
mica de la RN. 
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Aunque la patología modelada en la RN no 
es exactamente igual a las que se modelan en 
[6], es muy parecida, por lo que las observa-
ciones expuestas allí pueden servir como un 
punto de partida en el análisis de los resulta-
dos. En las etapas iniciales de la enfermedad 
de Alzheimer las potencias asociadas a las 
bandas α y β disminuyen, mientras que las 
potencias de las bandas δ y θ aumentan. En la 
Fig. 3 se puede observar que en la red no 
estimulada con los dos grados de neurodege-
neración la potencia de las bandas α, β y γ ha 
disminuido. Con el 80% de las neuronas 
activas (Fig. 3a) se nota un ligero incremento 
de las potencias en las bandas δ y θ. En el 
caso del otro grado de patología (Fig. 3b) 
este incremento sólo se nota en la banda δ, 
pero en la banda θ la potencia cae. Cabe des-
tacar que la variación en las potencias de 
estas bandas es muy pequeña para los dos 
casos estudiados, y en otras pruebas la poten-
cia de la banda θ aumentaba cuando 40% de 
neuronas estaban inactivas. Por tanto, la dis-
función cognitiva modelada en la RN estu-
diada proporciona resultados de gran interés 
para estudios de la evolución de la neurode-
generación de la enfermedad de Alzheimer. 
Como se puede observar en la Fig. 3, es po-
sible conseguir que las potencias de las ban-
das frecuenciales correspondientes a redes 
patológicas se modifiquen para que imiten 
las potencias de la RN sana, pero la potencia 
de la banda γ de la red sana no llega a alcan-
zarse. Estimulando la RN con un grado de 
neurodegeneración leve (80% de neuronas 
activas), la dinámica de la red parece recupe-
rarse con una intensidad de estimulación 
caracterizada por FE=1.2. Para el caso mayor 
grado de disfunción, con FE=2.5 se consi-
guen resultados semejantes, la dinámica de la 
red patológica imita a la sana. La dinámica 
de la red correspondiente a este último caso 
se ha representado en la Fig. 2. Para valores 
de FE inferiores a 2.5 se ve que las potencias 
de las bandas α, β y γ crecen a medida que se 
aumenta FE, salvo cuando FE alcanza el 
valor 2.5, en este caso la potencia de la banda 
β es ligeramente inferior a la potencia alcan-
zada con FE=2. Las potencias de las bandas δ 
y θ apenas varían para FE≤2.5, aunque cabe 
destacar que las potencias de la banda δ dis-
minuyen al aumentar FE, y las potencias de 
la banda θ aumentan ligeramente cuando FE 
toma valores de 1.5 y 2, y bajan cuando 
FE=2.5. 
 
Fig. 3: a), potencia de las bandas frecuencia-
les correspondientes a ondas cerebrales ex-
presada como porcentaje de la potencia es-
pectral total. Datos obtenidos del modelado 
de 100 segundos de actividad de una red da-
ñada con 80% de neuronas activas. Las po-
tencias de la RN sana y no estimulada se pre-
sentan como referencia. b), la misma gráfica 
que arriba, pero para una RN con 40% de 
neuronas activas. 
En la Fig. 3 también se puede observar que al 
aumentar FE por encima de los valores en los 
que las potencias de las bandas frecuenciales 
de redes patológicas se  parecían a las poten-
cias de la red sana, la potencia espectral se 
mueve hacia frecuencias inferiores. Para 
valores de FE no excesivamente grandes, la 
potencia de la banda γ disminuye mientras 
aumenta la potencia de las demás bandas, 
notándose este incremento incluso en la ban-
da δ. Esto se puede observar para FE=1.5 en 
la Fig. 3a y FE=3 en la Fig. 3b. Al aumentar 
FE todavía más, la potencia de la banda γ 
baja mucho más, haciéndose inferior a las 
potencias de las bandas α y β, mientras que 
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las potencias de las bandas θ, α y β suben 
significativamente. Este hecho se puede ob-
servar para FE=2 cuando el grado de la pato-
logía es leve y para FE=4 cuando la neurode-
generación está muy avanzada.  
5.- Conclusiones 
En este trabajo se ha estudiado el efecto de la 
Estimulación Neuronal Óptica en la disfun-
ción sináptica asociada a una enfermedad 
neurodegenerativa mediante un modelo pre-
dictivo. Se han modelado la distribución de 
la radiación óptica en el neocórtex cerebral y 
los patrones de generación de potenciales de 
acción asociados a redes neuronales afecta-
das por diferentes grados de neurodegenera-
ción. Los resultados soportan la gran funcio-
nalidad del modelo propuesto para determi-
nar los parámetros de estimulación óptimos 
con el fin de alcanzar un patrón de potencia-
les de acción específico con fines terapéuti-
cos en un proceso neurodegenerativo particu-
lar. 
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